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BART 기반 문서 요약을 통한 토픽 모델링 성능 향상☆

Performance Improvement of Topic Modeling using BART based 
Document Summarization

김 은 수1 유 현2 정 경 용1*

Eun Su Kim Hyun Yoo Kyungyong Chung

요    약

정보의 증가 속에서 학문 연구의 환경은 지속적으로 변화하고 있으며, 이에 따라 대량의 문서를 효과적으로 분석하는 방법의 필

요성이 대두된다. 본 연구에서는 BART(Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) 기반의 문서 요약 모델을 사용하여 텍스트를 정

제하여 핵심 내용을 추출하고, 이를 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 알고리즘을 통한 토픽 모델링의 성능 향상 방법을 제시한다. 이는 
문서 요약을 통해 LDA 토픽 모델링의 성능과 효율성을 향상시키는 접근법을 제안하고 실험을 통해 검증한다. 실험 결과, 논문 데이터

를 요약하는 BART 기반 모델은 Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L 성능 평가에서 각각 0.5819, 0.4384, 0.5038의 F1-Score를 나타내어 원문의 

중요 정보를 포착하고 있음을 보인다. 또한, 요약된 문서를 사용한 토픽 모델링은 Perplexity 지표를 통한 성능 비교에서 원문을 사용
한 토픽 모델링의 경우보다 약 8.08% 더 높은 성능을 보인다. 이는 토픽 모델링 과정에서 데이터 처리량의 감소와 효율성 향상에 

기여한다.

☞ 주제어 : 문서 요약, BART, 토픽 모델링, LDA, Perplexity, Rouge

ABSTRACT

The environment of academic research is continuously changing due to the increase of information, which raises the need for an 

effective way to analyze and organize large amounts of documents. In this paper, we propose Performance Improvement of Topic 

Modeling using BART(Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) based Document Summarization. The proposed method uses 

BART-based document summary model to extract the core content and improve topic modeling performance using LDA(Latent Dirichlet 

Allocation) algorithm. We suggest an approach to improve the performance and efficiency of LDA topic modeling through document 

summarization and validate it through experiments. The experimental results show that the BART-based model for summarizing article 

data captures the important information of the original articles with F1-Scores of 0.5819, 0.4384, and 0.5038 in Rouge-1, Rouge-2, and 

Rouge-L performance evaluations, respectively. In addition, topic modeling using summarized documents performs about 8.08% better 

than topic modeling using full text in the performance comparison using the Perplexity metric. This contributes to the reduction of data 

throughput and improvement of efficiency in the topic modeling process.

☞ keyword : Document Summarization, BART, Topic Modeling, LDA, Perplexity, Rouge

1. 서   론

시중에 유통되는 정보량의 폭발적인 증가와 그 분류의 
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다양화는 학문 연구의 환경을 지속적으로 바꾸고 있다. 

특히, 발행되는 학술 논문의 수는 매년 빠르게 증가하며 

이를 연구자들이 체계적으로 검토하고 분석하는 것은 현

실적으로 어렵다. 이러한 상황 속에서 토픽 모델링은 대

량의 문서에서 주제를 추출하고 조직화할 수 있다는 점

에서 유용하게 사용될 수 있다. 이때 토픽 모델링은 문서 

집합에서 내재된 의미를 찾고 주제를 토픽으로 군집화하

는 것을 의미한다[1]. 토픽 모델링 알고리즘은 텍스트의 

길이와 복잡성에 따라 성능에 제한을 받을 수 있다[2]. 학

술 논문과 같이 길이가 긴 문서가 이에 해당된다.

따라서 본 연구는 토픽 모델링의 성능과 효율성 

향상을 접근법을 제안한다. 그동안의 보편적인 토픽 
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모델링 기법은 전체 문서를 입력으로 하여 토픽을 

추출한다. 제안하는 방법은 토픽 모델링을 수행하기 전 

문서에 대한 요약을 수행한다. 이후 요약문에 대한 토픽 

모델링을 수행함으로써 토픽 추출의 효과와 효율성을 

동시에 향상시키는 방안을 모색한다. 이를 위해 BART 

문서 요약 모델을 사용하여 논문의 핵심 내용을 

추출하고, 요약된 텍스트를 바탕으로 LDA 알고리즘을 

통해 토픽을 추출한다. 이는 요약문을 사용하므로 전체 

문서 사용 대비 적은 자원으로 토픽 추출이 가능하다. 

따라서 초기 토픽 모델링 알고리즘의 학습 이후 새롭게 

추가되는 논문들에 대한 요약 및 토픽 모델링 연산도 

별도의 추가 학습 없이 수행할 수 있다는 장점이 있다. 

또한 문서 요약 이후 토픽 모델링을 수행한다는 점은 

사용자로 하여금 논문의 효율적인 검색과 이해를 도우며, 

필요한 정보만을 빠르고 정확하게 찾을 수 있게 한다.

본 연구의 기여점은 다음과 같다. LDA 토픽 모델링을 

수행하기 이전에 선제적인 요약을 수행함으로써 

불필요한 정보를 제거하고 중요 내용을 강조할 수 있게 

되어 토픽 추출 성능을 향상시킨다. 또한 요약으로 토픽 

모델링에 필요한 연산량이 감소해 효율성이 향상된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 딥러닝을 활

용한 문장 요약 기법과 통계적 토픽 모델링 기법에 관한 

기존 연구를 기술한다. 3장에서는 BART 기반 문서 요약

을 통한 토픽 모델링 성능 향상에 대해 기술한다. 이후 4

장에서 실험을 수행한다. 마지막으로 5장에서는 결론을 

기술한다.

 

2. 관련 연구

2.1 딥러닝을 활용한 문장 요약 기법

문서 요약은 문서 원본의 의미를 유지하면서도 길이를 

줄이며 핵심적인 내용으로 간소화하는 과정을 의미한다. 

이는 정보 검색 및 중요 내용의 강조 등을 위해 다양한 

작업에서 수행된다. 문서 요약의 방법론은 크게 추출 요

약과 생성 요약으로 나눌 수 있다. 추출 요약은 원본 문서

에서 핵심이 되는 문장이나 단어를 추출하여 요약문을 

만드는 방식이다. 반면 생성 요약은 원본 문서를 기반으

로 하여 새로운 요약문을 생성하는 방식으로, 원본 문서

의 의미를 보다 충실하게 반영하는 장점이 있다[3]. 추출 

요약의 대표 기법으로는 TextRank가 있다. TextRank 알고

리즘은 문장 사이의 유사도를 바탕으로 중요한 문장의 

순위를 매긴다[4]. 한편 딥러닝의 발전으로 인해 제안된 

Attention 및 Transformer 메커니즘은 생성 요약 모델의 성

능 향상을 가속화한다[5]. 그러나 Transformer 아키텍처를 

단독으로 사용하는 것은 기본 모델을 사용한 미세조정이 

어려운 단점이 있다.

최근 연구 동향을 살펴보면, Transformer 아키텍처를 

바탕으로 한 대규모 사전학습 언어 모델을 활용하는 경

향이 있다. BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)는 Transformer의 인코더 구조를 사용하

며, Masked Language Modeling 및 Next Sentence Prediction 

방식을 통해 성능을 향상시킨다[6]. GPT는 Transformer의 

디코더 구조를 사용하여 문장 생성 작업에 특화된 모델

이다. 따라서 모델 구조의 개선을 통해 문장 요약 등 다양

한 작업에서 좋은 성능을 보인다. 대규모 데이터를 통해 

사전학습된 언어 모델은 미세 조정을 통해 필요한 훈련 

데이터양과 훈련 시간을 큰 폭으로 줄이면서도 다양한 

도메인과 하위 작업에 적용된다.

BART는 BERT의 인코더 구조와 GPT의 디코더 

구조를 결합해 유연한 아키텍처를 구성한 언어 모델이다. 

BART는 문장 내 일부 토큰의 순서를 바꾸거나 무작위로 

마스킹하는 등의 노이즈를 가한 뒤 원래의 문장을 

복원하는 방식으로 학습된다[7]. 이러한 방식으로 인해 

BART는 다양한 자연어 처리 하위 작업에서 높은 성능을 

달성한다. 특히 문장 요약 작업에서 BART는 추출 요약과 

생성 요약을 모두 높은 성능으로 수행할 수 있는 특징이 

있다.

2.2 통계적인 토픽 모델링 기법

토픽 모델링(Topic Modeling)은 대량의 텍스트 데이터

에서 숨겨진 의미 구조를 찾는데 사용되는 통계적 기법

으로 정보 검색 및 문서 분류, 문서 요약 등 많은 자연어 

처리 작업에 광범위하게 적용 가능하다. 토픽 모델링의 

발전 초기에는 정보 검색 시스템의 자동 인덱싱을 활용

한다[8]. 이는 키워드 매칭 기법이나 벡터 공간 모델을 사

용하는 방식이 사용된다. 벡터 공간 모델은 문서와 질의

를 벡터로 표현하고, 이들 간의 유사성을 계산하여 문서

들 사이의 관계를 수식으로 표현한다. 하지만 이는 단어

의 사용 빈도에 초점을 맞추므로 문맥적 의미를 고려하

지 못하는 한계가 있다[9].

이후 문서와 질의의 관계를 확률적으로 해석하는 모델

이 제안되어 문서가 질의와 적합한 정도를 확률로 제공

할 수 있게 된다. 하지만 여전히 문맥적 관계나 문서 구조

를 파악하는데 한계가 있다. LSA(Latent Semantic 
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(그림 1) BART 기반 문서 요약을 통한 토픽 모델링 성능 향상 프로세스

(Figure 1) Performance Improvement of Topic Modeling using BART based Document 

Summarization Process

Analysis)는 문서와 단어 간의 관계를 차원 축소를 통해 

추출한다. 이는 문서 집합 내의 잠재적인 의미 구조를 찾

을 수 있다는 점에서 토픽 모델링 기법의 큰 진전이라고 

할 수 있다. LSA는 문서와 단어의 관계를 식별하기 위해 

특이값 분해(Singular Value Decomposition, SVD)를 사용

한다는 특징이 있다[8]. 이는 하나의 행렬을 세 개의 행렬 

곱으로 분해하는 방법으로 LSA는 문서의 잠재적 의미를 

일정 부분 추출하지만 문맥적 유사성이나 다의어를 효과

적으로 처리하지 못하는 한계가 존재한다.

LSA의 개념을 확장한 pLSI(Probabilistic Latent 

Semantic Indexing)는 문서와 단어 사이의 관계를 확률적

으로 모델링한다[9]. 각 문서가 하나 이상의 토픽으로 구

성되어 있으며, 각 단어가 특정 토픽에 속할 확률을 계산

하여 문서 내의 단어 분포를 나타낸다. 하지만 pLSI는 과

적합의 위험성이 있으며 새로운 문서에 대한 일반화 문

제가 존재한다는 한계가 있다.

3. BART 기반 문서 요약을 통한 토픽 

모델링 성능 향상

본 연구에서는 문서의 요약을 통해 토픽 모델링의 효

율성을 높이고 그 성능을 향상시키기 위해 BART 요약을 

통한 텍스트 정제를 거친 뒤 LDA를 통한 토픽 모델링을 

수행하는 방법을 제안한다. 그림 1은 BART 기반 문서 요

약을 통한 토픽 모델링 성능 향상의 프로세스를 나타낸

다. 이는 네 가지 단계로 진행된다. 첫 번째로, 논문 데이

터를 수집하고 전처리하는 과정이 수행된다. 두 번째로 전

처리된 데이터를 입력으로 하여 BART 문서 요약 모델을 

훈련한다. 세 번째로, 요약 모델을 바탕으로 문서에 대한 

토픽 모델링을 위한 요약문을 생성한다. 마지막으로 요약

문을 입력으로 하여 LDA를 통한 토픽 모델링을 수행한다. 

이를 통해 원문과 요약문의 토픽 모델링 성능을 비교한다.

3.1 데이터 수집 및 전처리

BART 기반 문서 요약을 통한 토픽 모델링 성능 향상

을 위해 학술 논문 데이터를 수집한다. 해당 데이터는 AI 

허브의 ‘논문자료 요약 데이터’를 사용한다[10]. 해당 데

이터는 논문에 대한 32만 건의 생성 요약 데이터를 포함

하고 있다. 이는 16만 건의 논문 전체 요약 데이터와 16만 

건의 섹션별 요약 데이터를 포함하며, 한국학술지인용색

인(KCI)의 Open Access 논문을 대상으로 한다. 본 연구에

서는 전체 데이터 중 162,079 건의 데이터를 무작위로 선

택하여 사용한다. 또한 텍스트 요약과 같이 문장들을 입

력으로 하여 다른 문장들을 출력으로 하는 시퀀스-투-시

퀀스(Sequence-to-Sequence) 작업을 위한 BART 미세조정 

모델 학습을 위해서는 [원본 문장, 요약 문장]의 쌍으로 

이루어진 튜플 형태로의 데이터 전처리가 필요하다. 수집

된 원시 JSON 데이터에는 논문 ID, 저널명 등 요약 모델 

학습 시에는 불필요한 데이터도 다수 포함되어 있으므로 

원문 문장과 요약 문장만을 추출하여 튜플 형태로 데이

터를 재구성하는 작업을 수행한다. 표 1은 요약 모델 학

습을 위해 튜플 형태로 전처리된 데이터를 나타낸다. 



BART 기반 문서 요약을 통한 토픽 모델링 성능 향상

30 2024. 6

Original Text Labelled Text

본 연구의 목적은 
보육교사교육원에서 

수학하고 있는 
예비보육교사의 

... (중략) ... 이러한 결과에 
기초하여 제한점과 

시사점을 논의하였다.

이 연구의 목적은 
보육교사교육원에서 수학하고 
있는 예비보육교사의 수학 
경험, 즉 학업성취도와 

교육만족도 및 대상관계와 
심리적 안녕감 간의 관련성을 

알아보는 것이다.

Original Text Generated Summary

본 연구의 목적은 
보육교사교육원에서 

수학하고 있는 
예비보육교사의 

... (중략) ... 이러한 결과에 
기초하여 제한점과 시사점을 

논의하였다.

이 연구의 목적은 
보육교사교육원에서 

수학하고 있는 
예비보육교사의 

학업성취도와 교육만족도 및 
대상관계와 심리적 안녕감 
간의 관련성을 알아보는 

것이다.

(표 1) 요약 모델 학습을 위한 전처리된 튜플 데이터

(Table 1) Preprocessed Tuple Data for BART 

Summarization Model

3.2 문서 요약 모델의 학습

본 연구에서는 BART 기반 모델을 사용하여 문서를 

요약하는 요약 모델을 학습한다. 사용하는 기본 모델은 

BART에 40GB 이상의 한국어 텍스트에 대한 추가 

학습을 진행한 KoBART 모델이며, 이를 논문자료 데이터 

요약에 적합하게 미세조정하는 과정을 거친다[11]. 학습 

과정에서 서브워드 토큰화(Subword Tokenization)로 

분할된 텍스트는 인코더에 입력되어 임베딩 및 위치 

인코딩 과정을 거친다. 이후 BERT와 유사한 양방향 

인코더 레이어를 거치며 어텐션(Attention) 연산이 반복 

수행된다.

이후에는 GPT와 유사한 구조의 디코더를 거치며 자기 

회귀적 방식의 어텐션 연산을 반복적으로 수행한다. 이 

과정에서 다음 토큰을 예측하며, 각 단계의 출력 토큰은 

다음 단계의 입력으로 사용될 수 있다. 이를 통해 본 

연구에서는 논문 도메인에 대해 원문을 입력으로 하여 

최적의 생성 요약문을 출력할 수 있도록 학습을 

진행한다.

요약 모델이 생성하는 요약문은 원문 길이의 최대 

0.6배를 넘지 않도록 설정한다. 해당 수치는 최적의 생성 

요약문을 생성하기 위해 실험적으로 정해진 수치이다. 

사용하는 데이터는 요약 모델의 학습 과정 중 성능 

평가를 위해서만 사용되는 Test 데이터를 사용하며, 이 

중 1,000개 문장을 임의로 선정하여 요약 작업을 

수행한다.

생성된 요약문은 개행으로 나뉘어 1개의 텍스트 

파일로 정제되며 토픽 모델링을 위한 LDA의 입력 

데이터로 사용된다. 이를 통해 생성된 요약문과 원문 

간의 LDA 토픽 모델링 결과를 비교할 수 있다. 학습된 

요약 모델에 의해 생성된 요약문은 표 2와 같다.

(표 2) LDA 토픽 모델링을 위해 생성된 요약문

(Table 2) Generated Summary for LDA Topic 

Modeling

3.3 토픽 모델링 성능 향상

LDA(Latent Dirichlet Allocation)는 LSA와 pLSI의 한계

를 개선한 모델로, 각 문서를 디리클레(Dirichlet) 분포를 

따르는 다양한 토픽으로 혼합으로 구성된다고 가정한다

[12]. 디리클레 분포는 연속 확률분포의 일종으로, 여러 

개의 확률 변수가 하나의 확률분포를 이룰 때 이들이 어

떻게 분포될지를 모델링하는 분포이다. LDA는 토픽의 

분포를 전체 문서 집합에서 학습하고, 개별 문서에 대해 

해당 토픽이 혼합된 분포를 추정한다. 이를 통해 LDA는 

이전보다 세밀하고 유연한 토픽 모델링 접근법을 제시한

다. LDA 토픽 모델링이 수행되기 전 토큰화 및 불용어 

제거 작업을 수행한다. 본 연구에서는 Mecab 형태소 분석

기를 통해 명사를 추출한 뒤 두 글자 이상의 명사만을 학

습에 사용한다[13]. 이후 Bag-of-Words(BoW)를 통해 문서

의 단어 빈도를 나타내는 벡터를 생성한다. 이후 디리클

레 분포를 사용하여 문서의 토픽 분포와 토픽의 단어 분

포를 초기화하며, 문서의 토픽과 단어 분포를 추정하는 

과정을 반복하여 토픽 분포를 얻는다.

4. 실험 및 결과

4.1 요약 결과 분석

본 연구에서는 학습된 문서 요약 모델의 성능 평가는 

Rouge 지표를 통해 수행한다. 이는 N-gram을 통해 사람이 

만든 요약문과 학습 모델이 만든 요약문의 유사도를 

비교한다. 본 연구에서는 겹치는 N-gram의 수에 따라 

Rouge-1과 Rouge-2, 제시된 요약문과의 LCS(Longest 

Common Sequence)를 비교하는 Rouge-L의 세부 지표를 

사용한다. 해당 지표들은 모두 Recall과 Precision의 

조화평균인 F1-Score를 통해 비교한다. Rouge-N을 
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계산하는 과정은 식 1과 같이 표현한다.

− 

∑∈∑∈

∑∈∑∈ 

(식 1)

식 1은 라벨링된 Reference 요약문과 생성된 요약문 사

이의 N-gram Recall을 계산하는 과정을 나타낸다. 

Countmatch(gramn)은 n에 따라 달라지는 N-gram을 측정하

여 모델에서 생성된 요약에서의 N-gram의 개수를 세며, 

Reference 요약문과 생성된 요약문 모두에서 나타난 

N-gram의 개수를 합산한다. Count(gramn)은 Reference 요

약문에서 N-gram이 나타난 횟수를 합산한다. 본 연구에

서는 9713개의 데이터에 대한 성능 평가를 진행하며, 표 

3은 미세 조정된 BART의 ROUGE 성능 결과를 나타낸다.

(표 3) 미세 조정된 BART의 ROUGE 성능 결과

(Table 3) ROUGE scores of Fine-tuned BART

Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L

Precision 0.6201 0.4660 0.5355

Recall 0.5789 0.4371 0.5021

F1-Score 0.5819 0.4384 0.5038

표 3의 결과를 보면 Rouge-1, Rouge-L, Rouge-2의 순서

로 F1-Score가 높게 측정된 것을 알 수 있다. 이는 단어 

수준의 일치도를 측정하는 Rouge-1의 수치가 가장 높게 

나타났음을 의미하며, 본 연구에서 사용된 학술 논문 데

이터로 미세조정된 BART 요약 모델이 원본의 중요 키워

드와 단어를 잘 포착함을 의미한다. 표 1의 결과에서는 

Rouge-2의 F1-Score가 가장 낮게 측정되었는데, 이는 생

성 요약의 불가피한 특성이라고 보여진다. 생성 요약은 

원문을 바탕으로 새로운 단어들로 구성된 요약문을 생성

하는 경우가 많으므로 원문과 두 단어 연속으로 일치도

를 측정하는 bi-gram 기반의 Rouge-2 지표는 상대적으로 

낮은 것으로 보인다. 다만 원문의 전체적인 공통 부분열

을 찾아 이에 대한 일치도를 지표화하는 Rouge-L은 준수

한 성능을 보인다.

4.2 토픽 모델링 결과 분석

본 연구에서는 LDA 모델의 성능을 분석하기 위해 

Perplexity(PPL)을 사용한다. Perplexity는 모델의 일반화 

성능을 평가할 수 있는 지표로, 언어 모델이 데이터를 

혼동하는 정도를 의미하며 이 지표가 낮을수록 토픽 

모델링 결과의 성능이 우수하다고 평가한다. Perplexity 

지표를 계산하는 과정은 식 2와 같이 표현한다.

  −∑∈ 

∑∈ ∑∈  

(식 2)

식 2에서 p(w | d)는 문서 d에 단어 w가 나타날 확률을 

의미하며, Nd는 문서 d의 단어 수를 의미한다. 본 

연구에서는 동일한 데이터에 대해 원문과 요약문에 대한 

토픽 모델링을 수행한 뒤 Perplexity 수치를 비교한다. 표 

4는 LDA 토픽 모델링의 Perplexity 성능 결과를 나타낸다.

(표 4) LDA 토픽 모델링의 Perplexity 성능 결과

(Table 4) Perplexity of LDA Topic Modeling

Original Text Summarized Text

Perplexity -7.9673 -8.6111

  

표 4를 보면, 본 연구에서 학습된 요약 모델을 통해 

생성된 요약문을 기반으로 한 LDA 토픽 모델링의 

Perplexity 수치가 –8.6111로 측정된다. 낮을수록 토픽 

추출 성능이 우수함을 보이는 Perplexity가 원문을 통한 

토픽 추출 대비 약 8.08% 향상되었음을 알 수 있다.

따라서 원문을 토픽 모델링에 사용하는 것보다 

선제적으로 요약한 뒤 토픽 모델링을 수행하는 것이 

성능적으로 우수하며, 본 연구에서 사용된 1,000건의 

데이터보다 많은 양의 데이터로 비교할 경우 토픽 

모델링의 성능뿐만 아니라 토픽 모델링의 효율성 

측면에서 큰 장점을 가질 것으로 기대된다.

5. 결   론

본 연구에서는 BART 기반 문서 요약을 통한 토픽 

모델링 성능 향상 방안을 제안하고 실험을 통한 검증을 

수행하였다. 제안된 방법은 기존의 문서 전체를 거친 

토픽 모델링 접근법과는 달리, 선제적인 문서 요약을 

통해 원문의 핵심 내용을 축약하여 토픽 모델링의 

입력으로 사용한다. 이를 위해 BART 기반의 문서 요약 

모델을 훈련하고, 요약된 문서를 LDA 알고리즘을 통해 

토픽 모델링하는 과정을 거쳤다. 실험 결과, 미세조정된 
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BART를 통해 생성된 요약문 기반의 LDA 토픽 모델링이 

원문 기반의 토픽 모델링에 비해 우수한 Perplexity 

성능을 보였다. 이는 요약 과정이 문서 내 중요 내용의 

강조 및 불필요한 정보의 제거를 도와, 토픽 모델링이 더 

명확하고 정확한 주제 분포를 도출할 수 있도록 한 

것으로 보인다. 또한, 요약문을 사용함으로써 처리해야 

할 데이터의 양이 감소하여 토픽 모델링의 효율성도 

향상되었다. 따라서 논문 데이터를 활용하는 분야뿐만 

아니라 토픽 모델링을 활용하는 다양한 분야에서 의미 

있는 시사점을 제공한다. 특히, 대규모 문서 데이터를 

다루는 연구에서 본 방법은 연구자들이 빠르고 정확하게 

원하는 정보를 파악하는 데 도움이 될 것으로 기대된다.
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